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基于对象更新的邻域多粒度粗糙集模型增量式算法

陈宝国，邓明
（淮南师范学院 计算机学院，安徽 淮南 232038）

摘    要：邻域多粒度粗糙集模型是粗糙集理论的重要研究分支。然而在大数据环境下，数据时刻处于动态更新

之中，针对数值型信息系统对象动态变化的情形，本文提出一种邻域多粒度粗糙集模型的增量式更新算法。文

中首先利用矩阵的方法表示了邻域多粒度粗糙集中邻域类与目标近似集之间的两种近似关系，分别称之为子

集近似关系矩阵和交集近似关系矩阵，并通过这两种近似关系矩阵重构了邻域多粒度粗糙集模型；然后针对数

值型信息系统对象增加和对象减少的情形，研究了这两种近似关系矩阵随对象变化时的增量式更新，理论分析

证明了这种更新方法的高效性；最后基于近似关系矩阵的增量式更新设计出了邻域多粒度粗糙集模型的增量

式更新算法。实验结果验证了所提出增量式算法的有效性和优越性。
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An incremental algorithm for the neighborhood multi-granulation
rough set model based on object update

CHEN Baoguo，DENG Ming
(School of Computer Science, Huainan Normal University, Huainan 232038, China)

Abstract: The neighborhood multi-granulation rough set model is an important branch of rough set theory. However, in
the big data environment, the data is constantly being updated dynamically. In view of the dynamic changes of numeric-
al information system objects, an incremental updating algorithm for neighborhood multi-granulation rough set model is
proposed in this paper. Firstly, two kinds of approximation relations between neighborhood class and target approxima-
tion set in the neighborhood multi-granulation rough sets are expressed by the matrix method, which are called subset
approximation  relation  matrix  and  intersection  approximation  relation  matrix,  respectively.  The  neighborhood  multi-
granulation rough set model is reconstructed by these two approximation relation matrices. Then, the incremental updat-
ing of these two approximation relation matrices is studied in the case of increasing and decreasing objects in numerical
information system. The theoretical  analysis proves that  this updating method is  of high-efficiency.  Finally,  the incre-
mental updating algorithm of neighborhood multi-granulation rough set model is designed based on the incremental up-
dating of approximation relation matrices. Experimental results verify the effectiveness and superiority of the proposed
incremental algorithm.
Keywords: data update; rough set; multi-granulation; neighborhood; object change; incremental learning; approxima-
tion relation matrix; incremental algorithm
 

粗糙集理论是波兰学者 Pawlak 提出的一种 数据挖掘模型 [1]，由于它在不精确和不确定性的

数据环境下发挥出了重要的作用，目前已被大规

模用于机器学习和数据挖掘等[2-3] 领域中。

传统的粗糙集模型通过单个的二元关系对数
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据进行分割粒化，从而完成对近似目标的粗糙逼

近。近年来，为了从多个粒度层次对目标信息进

行全方位的挖掘，Qian 等 [4] 将传统的单个二元关

系延伸到多个二元关系，提出了多粒度粗糙集模

型，该模型的提出，使得粗糙集理论在分布式数

据和多粒化数据的处理上有了一种新的解决方

案。在此基础上，学者们对 Qian 的多粒度粗糙集

模型进行了不断地推广和改进，例如将多粒度粗

糙集与决策粗糙集结合，提出了多粒度决策粗糙

集模型 [5]。将多粒度粗糙集与三支决策模型结

合，提出了多粒度三支决策模型[6]，针对属性和属

性值的粒化，Xu[7] 提出了一种新型的改进多粒度

粗糙集模型。为了进一步扩大多粒度粗糙集的适

用范围，Lin 等[8] 将邻域关系融入了多粒度粗糙集

模型中，提出了邻域多粒度粗糙集，使得该模型

成为了多粒度粗糙集研究分支的热点内容[9-11]。

当前大数据环境下，数据时刻处于动态变化

之中，传统的机器学习和数据挖掘算法针对这一

情形面临着极大的挑战。在粗糙集理论中，通过

对模型和算法构造增量式学习可以大幅度改善在

动态数据下的处理效率，提高粗糙集理论的实际

应用性能。增量式学习即保留旧数据的模型和算

法结果，然后在此基础上对变化的数据进行计

算，使得达到最终新数据的增量式更新。例如，

Luo 等[12] 利用矩阵方法构造了决策粗糙集模型的

增量式更新；Wei 等 [13] 基于区分矩阵的增量式更

新构造了一种属性约简算法；Shu 等 [14] 研究了邻

域粗糙集的增量式学习，并提出一种增量式属性

约简；Huang 等 [15] 利用矩阵的方法重构了多源数

据的条件熵模型，并用于增量式属性约简的设

计；沈玉峰[16] 基于区分度的矩阵表达提出了一种

增量式属性约简算法；Yang 等 [17] 总结性的提出

了一种增量式属性约简的统一框架；Huang 等 [18]

研究了邻域三支决策模型的增量式更新，并设计

出了一种增量式更新算法；杨臻等[19] 利用集合近

似的方法针对混合型变精度粗糙集提出了一种动

态更新算法；刘丹等[20] 提出了一种双论域模糊概

率粗糙集的增量式更新算法。针对多粒度粗糙集

模型，学者们也进行了相关的增量式学习的研究，

例如 Yang 等[21] 基于集合近似的方法研究了多粒

度粒结构变化时，多粒度粗糙集模型的增量式更

新，在其基础上，Hu 等[22] 进行进一步地优化和改

进，利用矩阵方法去表达多粒度粗糙集，并同样

设计出了一种粒结构变化情形下的增量式更新算

法，根据这一方法，Hu 等[23] 进一步设计出了一种

优势多粒度粗糙集的增量式更新算法。同时对于

邻域多粒度粗糙集模型，Hu 等 [24] 也针对粒结构

动态变化的情形提出了一种增量式更新算法，并

且徐怡等[25] 也提出了类似的改进算法。

然而，针对多粒度粗糙集模型计算的增量式

学习研究，目前大多都是考虑粒结构变化的情形，

而对象的变化也是信息系统一种较为常见的更新

形式，对于多粒度粗糙集而言这一方面的研究目

前还比较少。在文献 [26] 中，两位学者利用矩阵

的方法提出了对象变化情形下邻域多粒度粗糙集

模型的增量式更新，其主要思想是利用邻域关系

矩阵去计算模型的上下近似集，当论域中对象发

生变化时，直接增量式更新每个粒度的邻域关系

矩阵，同时重新利用矩阵结构去计算新的上下近

似结果。这使得文献 [26] 所提出的增量式方法具

有大量的矩阵运算，并且存在着一定的不必要计

算，因此仍有一定的优化空间。

为了进一步提高邻域多粒度粗糙集模型的增

量式更新效率，本文针对信息系统对象变化的情

形，提出一种改进的邻域多粒度粗糙集模型增量

式更新方法。矩阵是构造增量式学习的一种重要

工具 [12-13,15-16,20,22,24-26]，与文献 [26] 类似，本文也同

样采用矩阵的方法去构造模型的增量式学习。文

中首先在邻域多粒度粗糙集模型中提出两种近似

关系矩阵的概念，然后针对信息系统对象增加和

对象减少的情形，在旧信息系统两种近似关系矩

阵的基础上进一步地增量式更新出新信息系统的

两种近似关系矩阵，最后根据两种近似关系矩阵

的增量式更新方法，提出了一种邻域多粒度粗糙

集模型的增量式更新算法。本文所提出的增量式

更新方法与文献 [26] 的不同之处在于，本文提出

的两种近似关系矩阵表示的是对象在各个粒度下

邻域类与近似目标集之间的集合隶属近似关系，

文中理论分析表明，通过这两种近似关系矩阵可

以直接快速地得到邻域多粒度粗糙集的上下近似

集结果，其进行更新的计算方式以及计算的效率

均优于文献 [26]，最终实验结果也证明了所提出

算法的有效性和优越性。 

1   基本理论

本节主要介绍多粒度粗糙集和邻域多粒度粗

糙集的相关基本理论，为后文的研究提供基础。

S = (U,AT ) U

AT

∀x ∈ U ∀a ∈ AT a(x)

a(x)

a(x)

在粗糙集理论中，数据集被表示成信息系统

的形式，其中 称为信息系统的论域，是

由数据样本组成的集合， 称为信息系统的全体

属性集，即数据集所有特征的集合。对于论域中

的对象 在属性 下的属性值表示为 ，

若属性值 均为离散值类型，那么该信息系统

称之为离散型信息系统，若属性值 均为数值
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类型，那么该信息系统称之为数值型信息系统。
S = (U,AT )

A ⊆ AT A
EA = {(x,y) ∈ U ×U |∀a ∈ A,a(x) = a(y)}

∀x ∈ U

EA [x]A = {y ∈ U |(x,y) ∈ EA}

定义 1[1]　给定离散型信息系统 ，属

性子集 ，那么由属性子集 确定的等价关系

定义为 。对于离

散型信息系统论域中的对象 ，在等价关系

下确定出的等价类定义为 。

传统的等价关系仅适用于离散型的信息系

统，然而实际应用中存在着数值型的信息系统，

因此学者们将等价关系进行推广，提出了邻域关

系以及邻域粗糙集模型。
S = (U,AT )

A ⊆ AT δ

A

定义 2[8]　给定数值型信息系统 ，属

性子集 ，设邻域半径为 ，那么由属性子集

确定的邻域关系定义为

NδA = { (x,y) ∈ U ×U |dA(x,y) ⩽ δ}
δ dA(x,y)

x y A dA(x,y)

dA(x,y) =
(∑

∀a∈A
|a(x)−a(y)|p

)1/p
p

∞ ∀x ∈ U NδA
δA(x) = {y ∈ U |(x,y) ∈ NδA}

NδA NA

式中 : 邻域半径 是一个非负常数， 表示对

象 和 在属性子集 下的距离度量，通常 定

义为 。这里的 一般

取 1、2 或 。对于 在邻域关系 下的邻域

类定义为 。下文中，在不引

起混淆的情况下，将 简单表示为 。

传统的粗糙集模型通过单一粒度视角对近似

目标集进行粗糙近似，Qian 等 [4] 在其基础上推广

至多粒度视角下，提出了基于等价关系的多粒度

粗糙集模型，同时，Lin 等 [8] 又将等价关系推广至

邻域关系，提出了邻域多粒度粗糙集模型。
S = (U,AT )

A1,A2, · · · ,Am AT

Ai ⊆ AT ,1 ⩽ i ⩽ m δ Ai

NAi
X ⊆ U

A1,A2, · · · ,Am

定义 3[8]　给定数值型信息系统 ，设

是属性集 的一个属性子集族，其中

，邻域半径为 ，属性子集 确定的

邻域关系为 ，那么对象集 在属性子集族

下的乐观邻域多粒度下近似集和乐观

邻域多粒度上近似集分别定义为
m∑

i=1

NO
i (X) = {x ∈ U |δA1 (x) ⊆ X∨

δA2 (x) ⊆ X∨ · · ·∨δAm
(x) ⊆ X}

m∑
i=1

NO
i (X) = {x ∈ U |δA1 (x)∩X , ∅∧

δA2 (x)∩X , ∅∧ · · ·∧δAm
(x)∩X , ∅}

X ⊆ U A1,A2, · · · ,Am同时对象集 在属性子集族

下的悲观邻域多粒度下近似集和悲观邻域多粒度

上近似集分别定义为
m∑

i=1

NP
i (X) = {x ∈ U |δA1 (x) ⊆ X∧

δA2 (x) ⊆ X∧ · · ·∧δAm
(x) ⊆ X}

m∑
i=1

NP
i (X) = {x ∈ U |δA1 (x)∩X , ∅∨

δA2 (x)∩X , ∅∨ · · ·∨ δAm
(x)∩X , ∅}

⟨ m∑
i=1

NO
i (X),

m∑
i=1

NO
i (X)
⟩

X ⊆ U

A1,A2, · · · ,Am⟨ m∑
i=1

NP
i (X),

m∑
i=1

NP
i (X)
⟩

X ⊆ U

A1,A2, · · · ,Am

称 为对象集 在属性

子集族 下的乐观邻域多粒度粗糙近似

集，称 为对象集 在属性子

集族 下的悲观邻域多粒度粗糙近似集。 

2   对象更新时邻域多粒度粗糙集的
增量式更新

由于现实中数据集的论域处于不断动态更新

之中，即对象的增加或对象的减少，对于邻域多

粒度粗糙集模型，如果直接按照模型的定义计算

上下近似集，其计算效率不足以满足实际的需

求。针对这一问题，本节将设计出一种高效的邻

域多粒度粗糙集增量式更新方法。
S = (U,AT )

AT A1,A2, · · · ,Am

φO(X) φP(X) X ⊆ U

φO(X) =
m∑

i=1

NO
i (X) φP(X) =

m∑
i=1

NP
i (X)

φ(X) φO(X) φP(X)

ϕO(X) ϕP(X) X ⊆ U

ϕO(X) =
m∑

i=1

NO
i (X) ϕP(X) =

m∑
i=1

NP
i (X)

ϕ(X) ϕO(X) ϕP(X)

对于数值型信息系统 以及属性集

构造的属性子集族 ，在不引起混淆

的情况，用 ( ) 表示近似目标对象集

的乐观 (悲观 ) 邻域多粒度下近似集，即

( )，在不区分乐观和悲观

的情形下，用 统一表示 和 。类似

地，用 ( ) 表示近似目标对象集

的乐观 (悲观 ) 邻域多粒度上近似集，即

( )，在不区分乐观和悲观

的情形下，用 统一表示用 和 。 

2.1    基于近似关系矩阵形式的邻域多粒度粗糙集

Hu 等 [26] 通过矩阵的方法定义邻域关系，然

后利用邻域关系矩阵与近似目标集的特征向量进

行矩阵运算，重构了邻域多粒度粗糙集模型，最

后根据邻域关系矩阵的增量式更新进而更新邻域

多粒度粗糙集模型，然而 Hu 等的增量式方法其

计算复杂度仍然较高，其性能方面仍有一定的优

化空间。本节这里不同于 Hu 等的方法，将提出

邻域多粒度粗糙集一种新的矩阵表达形式，其中

定义了邻域多粒度粗糙集的两种近似关系矩阵，

本文分别称之为子集近似关系矩阵和交集近似关

系矩阵，并利用这两种近似关系矩阵去重构邻域

多粒度粗糙集模型。
S = (U,AT ) U =

{ x1,x2, · · · ,xn} A1,A2, · · · ,Am AT

A j ⊆ AT ,1 ⩽ j ⩽ m δ

A j NA j
∀xi ∈ U

NA j
δA j

(xi)

定义 4　给定数值型信息系统 ，

，设 是属性集 的一个属

性子集族，其中 ，邻域半径为 ，属

性子集 确定的邻域关系为 ，对象 在邻

域关系 下的邻域类为 。给定近似目标对
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X ⊆ U X A1,A2, · · · ,Am

Θ(X)

Ω(X)

象集 ，定义该信息系统中 在 下

的子集近似关系矩阵 和交集近似关系矩阵

分别为

Θ(X) =


θ11 θ12 · · · θ1m

θ21 θ22 · · · θ2m

...
... θi j

...
θn1 θn2 · · · θnm

 = (θi j)n×m

θi j =

1, δA j
(xi) ⊆ X

0, δA j
(xi) 1 X

1 ⩽ i ⩽ n,1 ⩽ j ⩽ m其中 。

Ω(X) =


ω11 ω12 · · · ω1m

ω21 ω22 · · · ω2m

...
... ωi j

...
ωn1 ωn2 · · · ωnm

 = (ωi j)n×m

ωi j =

1, δA j
(xi)∩X , ∅

0, δA j
(xi)∩X = ∅

1 ⩽ i ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m其中 。

S = (U,AT )

n

m A1,A2, · · · ,Am

X ⊆ U

n m i xi ∈ U

X
δAp

(xi) ⊆ X δAq
(xi) ⊆ X δAr

(xi) ⊆ X

Θ(X) i p q r

δAs
(xi)∩X , ∅ δAt

(xi)∩X , ∅

Ω(X) i s t

定义 4 表明，当数值型信息系统 包

含了 个对象，并且邻域多粒度粗糙集模型构建了

个属性子集 的属性子集族，那么邻域

多粒度近似集 的子集和交集近似关系矩阵

具有 行 列，其中矩阵第 行反映了对象 与

近似目标集 在不同粒度下的集合隶属关系。假

如当 、 且 ，那么对应的

子集近似关系矩阵 中第 行第 、 和 列上的

元素为 1，该行其他列的元素为 0。同样地，假如

当 和 ，那么对应的交集近

似关系矩阵 中第 行第 和 列上的元素为 1，
该行其他列的元素为 0。因此可以看出，定义 4 中

所定义的近似关系矩阵是对整个邻域多粒度粗糙

集中邻域类与近似集之间细节关系的直观展示。

下文中，在不引起混淆的情况下，将子集近似关

系矩阵和交集近似关系矩阵统称为近似关系矩阵。

近似关系矩阵满足如下性质。

S = (U,AT )

A1,A2, · · · ,Am X ⊆ U

A1,A2, · · · ,Am

φO(X) ϕO(X)

性质 1　给定数值型信息系统 和属

性子集族 ，近似目标对象集 在

下的乐观邻域多粒度下近似集和上近

似集分别为 和 ，那么有：

xi, x j ∈ U xi ∈ φO(X) x j < φO(X)

Θ(X) i

j

1) 对于 ，若 ， ，那么

子集近似关系矩阵 中第 行至少存在一个元

素为 1，第 行所有元素均为 0。
xi, x j ∈ U xi ∈ ϕO(X) x j < ϕO(X)

Ω(X) i

j

2) 对于 ，若 ， ，那么

交集近似关系矩阵 中第 行所有元素均为 1，
第 行至少存在一个元素为 0。

证明　根据定义 3 关于乐观邻域多粒度粗糙

集的定义以及定义 4 关于近似关系矩阵的定义：

φO(X) A1,A2, · · · ,Am xi ∈ φO(X)

δA1 (xi) ⊆ X∨δA2 (xi) ⊆ X∨ · · ·∨δAm
(xi) ⊆ X

1) 对于乐观邻域多粒度粗糙集下近似集

和属性子集族 ，若 ，那么

，即至少存在一

At δAt
(xi) ⊆ X

Θ(X) i x j <

φO(X) δA1 (x j) 1 X∧δA2 (x j) 1 X∧ · · ·∧
δAm

(x j) 1 X x j δAt
(x j) 1 X(1 ⩽ t ⩽ m)

Θ(X) j

个属性子集 满足 ，所以子集近似关系

矩阵 中第 行至少存在一个元素为 1。对于

，那么就满足关系

，即对象 均有 ，所以

子集近似关系矩阵 中第 行所有元素均为 0。

ϕO(X) A1,A2, · · · ,Am xi ∈ ϕO(X)

δA1 (xi)∩X , ∅∧ · · ·∧ δAm
(xi)∩X , ∅ δAt

(xi)∩X ,

∅(1 ⩽ t ⩽ m) Ω(X) i

x j < ϕO(X)

δA1 (x j)∩X = ∅∨ · · ·∨δAm
(x j)∩X = ∅

At δAt
(x j)∩X = ∅(1 ⩽ t ⩽ m)

Ω(X) j

2) 对于乐观邻域多粒度粗糙集上近似集

和属性子集族 ，若 ，则

，即均有

，所以交集近似关系矩阵 中第 行

所有元素均为 1。若 ，那么满足关系

，即存在属性子

集 满足 ，所以交集近似关

系矩阵 中第 行至少存在一个元素为 0。
证毕。

S = (U,AT )

A1,A2, · · · ,Am X ⊆ U A1,

A2, · · · ,Am

φP(X) ϕP(X)

性质 2　给定数值型信息系统 和属

性子集族 ，近似目标对象集 在

下的悲观邻域多粒度下近似集和上近似

集分别为 和 ，那么有：

xi, x j ∈ U xi ∈ φP(X) x j < φP(X)

Θ(X) i

j

1) 对于 ，若 ， ，那么

子集近似关系矩阵 中第 行所有元素均为 1，
第 行至少存在一个元素为 0。

xi, x j ∈ U xi ∈ ϕP(X) x j < ϕP(X)

Ω(X) i

j

2) 对于 ，若 ， ，那么

交集近似关系矩阵 中第 行至少存在一个元

素为 1，第 行所有元素均为 0。
证明　证明过程同性质 1。

S = (U,AT )

U = { x1,x2, · · · ,xn} A1,A2, · · · ,Am

X ⊆ U A1,A2, · · · ,Am

Θ(X)

Ω(X) X A1,A2, · · · ,Am

φO(X) ϕO(X)

性质 3　给定数值型信息系统 ，其

中 ，给定属性子集族 ，

近似目标对象集 在 下的子集近

似关系矩阵和交集近似关系矩阵分别为 和

，那么 在 下的乐观邻域多粒度下

近似集 和上近似集 可分别表示为

φO(X) = {xi ∈ U(1 ⩽ i ⩽ n)|
∃θi j = 1(1 ⩽ j ⩽ m),Θ(X) = (θi j)n×m}
ϕO(X) = {xi ∈ U(1 ⩽ i ⩽ n)|

∀ωi j = 1(1 ⩽ j ⩽ m),Ω(X) = (ωi j)n×m}
证明　由性质 1 可以直接得到证明。

S = (U,AT )

U = { x1,x2, · · · ,xn} A1,A2, · · · ,Am

X ⊆ U A1,A2, · · · ,Am

Θ(X)

Ω(X) X A1,A2, · · · ,Am

φP(X) ϕP(X)

性质 4　给定数值型信息系统 ，其

中 ，给定属性子集族 ，

近似目标对象集 在 下的子集近

似关系矩阵和交集近似关系矩阵分别为 和

，那么 在 下的悲观邻域多粒度下

近似集 和上近似集 可分别表示为

φP(X) = {xi ∈ U(1 ⩽ i ⩽ n)|
∀θi j = 1(1 ⩽ j ⩽ m),Θ(X) = (θi j)n×m}
ϕP(X) = {xi ∈ U(1 ⩽ i ⩽ n)|

∃ωi j = 1(1 ⩽ j ⩽ m),Ω(X) = (ωi j)n×m}
证明　由性质 2 可以直接得到证明。
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性质 3 和性质 4 通过两种近似关系矩阵的形

式对邻域多粒度粗糙集模型进行了重新表达，因

此给定近似目标对象集以及近似目标对象集在多

粒度下的近似关系矩阵，那么根据性质 3 和性质

4 可以直接得到邻域多粒度粗糙集模型的结果。

U = { x1,x2, · · · ,xn} A1,A2, · · · ,Am

m n×n m

n×m

性质 3 和性质 4 所示的邻域多粒度粗糙集表

示方法不同于文献 [26] 提出的方法，文献 [26] 为
每个邻域关系都建立了邻域关系矩阵，其关系矩

阵的建立以单个对象为视角，而定义 4 中近似关

系矩阵的建立以对象的邻域类为视角，对于论域

和属性子集族 ，文献

[26] 需要构建 个 的矩阵，并且联合这 个

矩阵计算模型的上下近似集结果，而本文仅需构

建两个 的矩阵，每个矩阵对应计算出模型上

下近似集结果，因此本文方法的计算规模和复杂

程度都大幅度小于文献 [26]，从而提升了其计算

效率。 

2.2    对象增加时邻域多粒度粗糙集的增量式更新

本小节中，在 2.1 节所提出的两种近似关系

矩阵的基础上，进一步探究对象增加时邻域多粒

度粗糙集的增量式更新方法。

通常信息系统对象的增加和减少都是批量进

行的，而直接针对批量变化的对象进行增量式更

新研究，其过程比较复杂，本文这里采用其他学

者类似的研究方式，每次只研究单个对象变化时

模型的增量式更新，然后针对多个对象通过逐步

迭代的方式可以实现最终的增量式更新[19]。

性质 3 和性质 4 已经表明，通过近似目标对

象集在多粒度环境下的子集近似关系矩阵和交集

近似关系矩阵，可以直接得到邻域多粒度粗糙集

模型的结果，因此我们可以首先对子集近似关系

矩阵和交集近似关系矩阵的增量式更新进行研

究，然后依托于这两种近似关系矩阵的增量式更

新，那么最终就可以直接实现邻域多粒度粗糙集

模型结果的增量式更新。

S = (U,AT ) U =

{ x1,x2, · · · ,xn} A1,A2, · · · ,Am

δ X ⊆ U A1,A2, · · · ,Am

Θ(X) = (θi j)n×m Ω(X) = (ωi j)n×m

xn+1 U+ = U ∪{xn+1} xn+1

Ai(1 ⩽ i ⩽ m) U+ δAi
(xn+1)

X1 = X X2 = X∪
{ xn+1} U+ X1 A1,A2, · · · ,Am

Θ+(X1)

Ω+(X1) U+ X2 A1,A2, · · · ,Am

定理 1　给定数值型信息系统 ，

，设属性子集族 ，邻域半径

为 。近似目标对象集 在 下的子

集近似关系矩阵和交集近似关系矩阵分别为

和 。当数值型信息系统

论域增加对象 ， ，对象 在属性

子集 下关于论域 的邻域类为 。

对于两种新的近似目标对象集 和

，论域 下 在 下的子集近似关

系矩阵和交集近似关系矩阵分别为 和

，论域 下 在 下的子集近似关

Θ+(X2)

Ω+(X2)

系矩阵和交集近似关系矩阵分别为 和

，那么它们可增量式计算为

Θ+(X1) =



θ+11 θ+12 · · · θ+1m

θ+21 θ+22 · · · θ+2m
...

... θ+i j

...

θ+n1 θ+n2 · · · θ+nm

θ+(n+1)1 θ+(n+1)2 · · · θ+(n+1)m


= (θ+i j)(n+1)×m

其中 
θ+i j = 0, xi ∈ δA j

(xn+1), 1 ⩽ i ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m
θ+i j = θi j, xi < δA j

(xn+1), 1 ⩽ i ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m
θ+(n+1) j = 0, 1 ⩽ j ⩽ m

Ω+(X1) =



ω+11 ω+12 · · · ω+1m

ω+21 ω+22 · · · ω+2m
...

... ω+i j

...

ω+n1 ω+n2 · · · ω+nm

ω+(n+1)1 ω+(n+1)2 · · · ω+(n+1)m


= (ω+i j)(n+1)×m

其中 
ω+i j = ωi j, 1 ⩽ i ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m
ω+(n+1) j = 1, δA j

(xn+1)∩X1 , ∅, 1 ⩽ j ⩽ m
ω+(n+1) j = 0, δA j

(xn+1)∩X1 = ∅, 1 ⩽ j ⩽ m

Θ+(X2) =



θ+11 θ+12 · · · θ+1m

θ+21 θ+22 · · · θ+2m
...

... θ+i j

...

θ+n1 θ+n2 · · · θ+nm

θ+(n+1)1 θ+(n+1)2 · · · θ+(n+1)m


= (θ+i j)(n+1)×m

其中 
θ+i j = θi j, 1 ⩽ i ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m
θ+(n+1) j = 1, δA j

(xn+1) ⊆ X2, 1 ⩽ j ⩽ m
θ+(n+1) j = 0, δA j

(xn+1) 1 X2, 1 ⩽ j ⩽ m

Ω+(X2) =



ω+11 ω+12 · · · ω+1m

ω+21 ω+22 · · · ω+2m
...

... ω+i j

...

ω+n1 ω+n2 · · · ω+nm

ω+(n+1)1 ω+(n+1)2 · · · ω+(n+1)m


= (ω+i j)(n+1)×m

其中
ω+i j = 1, ωi j = 1, 1 ⩽ i ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m
ω+i j = 1, ωi j = 0∧ xi ∈ δA j

(xn+1), 1 ⩽ i ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m
ω+i j = 0, ωi j = 0∧ xi < δA j

(xn+1), 1 ⩽ i ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m
ω+(n+1) j = 1, 1 ⩽ j ⩽ m

xn+1

A j δA j
(xn+1)

xi ∈ δA j
(xn+1) xn+1 ∈ δA j

(xi)

xn+1 < X1 δA j
(xi) 1 X1 xi ∈ δA j

(xn+1) θ+i j =

0 1 ⩽ i ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m xi < δA j
(xn+1) xn+1 <

δA j
(xi) xi < δA j

(xn+1) θ+i j = θi j 1 ⩽ i ⩽ n,

1 ⩽ j ⩽ m xn+1

证明　1) 对于信息系统新增的对象 ，在属

性子集 下的邻域类为 ，根据邻域关系的

对称性，若 ，那么必有 ，由于

，所以 ，即当 时满足

( ) ， 同 理 若 则

， 因 此 当 时 满 足 (
)。对于新增的对象 ，必满足关系

第 18 卷 智　能　系　统　学　报 ·566·

 



xn+1 ∈ δA j
(xn+1) xn+1 < X1 δA j

(xn+1) 1 X1

θ+(n+1) j = 0 (1 ⩽ j ⩽ m)

，而 ，则 ，所以有

。

∀xi ∈ U δA j
(xi) xi

U xn+1 < X1 δA j
(xi)∩X , ∅

(δA j
(xi)∪{xn+1})∩X1 , ∅ δA j

(xi)∩X = ∅ (δA j
(xi)∪

{xn+1})∩X1 = ∅ ω+i j = ωi j(1 ⩽ i ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m)

δA j
(xn+1)∩X1 , ∅(1 ⩽ j ⩽ m) ω+(n+1) j = 1

δA j
(xn+1)∩X1 = ∅(1 ⩽ j ⩽ m) ω+(n+1) j = 0

2) 对于对象 ， 表示对象 在论域

下的邻域类，由于 ，若 ，则

，若 ，则

，因此满足 。

同时若 ，则 ，若

，则 。

∀xi ∈ U δA j
(xi) xi

U X2 = X∪{xn+1} δA j
(xi) ⊆ X

(δA j
(xi)∪{xn+1}) ⊆ (X∪{xn+1}) (δA j

(xi)∪{xn+1}) ⊆
X2 δA j

(xi) 1 X (δA j
(xi)∪{xn+1}) 1 X2

θ+i j = θi j(1 ⩽ i ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m) δA j
(xn+1) ⊆ X2(1 ⩽

j ⩽ m) θ+(n+1) j = 1 δA j
(xn+1) 1 X2(1 ⩽ j ⩽ m)

θ+(n+1) j = 0

3) 对于对象 ， 表示对象 在论域

下的邻域类，由于 ，若 ，那

么 ，即为

； 若 ， 那 么 ， 因 此

。同时，若

，那么 ，若 ，那

么 。

∀xi ∈ U δA j
(xi) xi

U δA j
(xi)∩X , ∅ δA j

(xi)∩ (X∪
{xn+1}) , ∅ X2 = X∪{xn+1} ωi j = 1

ω+i j = 1(1 ⩽ i ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m) ωi j = 0 δA j
(xi)∩X =

∅ xi ∈ δA j
(xn+1)

xi U+ δ′A j
(xi) xn+1

δ′A j
(xi)∩X2 , ∅ ωi j = 0∧ xi ∈ δA j

(xn+1) ω+i j =

1(1 ⩽ i ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m) ωi j = 0∧ xi < δA j
(xn+1)

ω+i j = 0(1 ⩽ i ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m) xn+1 ∈
δA j

(xn+1) δA j
(xn+1)∩X2 , ∅ ω+i j = 1(1 ⩽ j ⩽ m)

4) 对于对象 ， 表示对象 在论域

下的邻域类，若 ，那么

，由于 ，所以当 时有

。若 ，则

，如果 ，根据邻域关系的对称性，那么

对象 在论域 下的邻域类 包含对象 ，因

此 ， 即 满 足

，同理当 时

满足 。此外，必有

，因此 ，所以 。

性质 3 和性质 4 表明了在邻域多粒度粗糙集

模型中，所提出的子集和交集近似关系矩阵在上

下近似集的计算中发挥了关键的作用，并且可以

直接通过两种近似关系矩阵计算出邻域多粒度粗

糙集的上下近似集结果。因此，当信息系统的论

域增加单个对象时，定理 1 通过增量式的方法重

新地计算了两种近似关系矩阵，并且该增量式更

新方法仅对新增的对象计算了邻域类，极大地提

高了计算效率。得到了新信息系统下的子集和交

集近似关系矩阵，借助于性质 3 和性质 4 便可以

直接得到新信息系统下的邻域多粒度粗糙集模型

结果。

定理 1 给出了当信息系统增加单个对象时，

两种近似关系矩阵的增量式计算，当信息系统批

量地增加多个对象时，那么可以将这多个对象分

解成单个对象进行逐个增加，然后逐步采用定理

1 进行迭代计算，直至完成最终近似关系矩阵的

增量式更新。
S = (U,AT ) U =

{ x1,x2, · · · ,xn} δ X
A1,A2, · · · ,Am

定理 2　给定数值型信息系统 ，

，邻域半径为 。近似目标对象集 在

属性子集族 下的子集近似关系矩阵和

Θ(X) Ω(X)

{xn+1, xn+2, · · · , xn+s}
U+ = U ∪{xn+1, xn+2, · · · , xn+s}
X+ U+ X+ A1,

A2, · · · ,Am Θ+(X+)

Ω+(X+)

交集近似关系矩阵分别为 和 。当数值型

信息系统论域增加对象集 时，新

的论域为 ，新的近似目标

对象集为 ，那么论域 下 在属性子集族

下的子集近似关系矩阵 和交集近

似关系矩阵 分别增量式更新为

Θ+(X+) = Θ(s)(X(s)) = f1(Θ(s−1)(X(s−1)))

Ω+(X+) =Ω(s)(X(s)) = f1(Ω(s−1)(X(s−1)))

X(i)(1 ⩽ i ⩽ s) U

{xn+1, xn+2, · · · , xn+i}
X = X(0) Θ(i)(X(i)) Ω(i)(X(i))(1 ⩽ i ⩽ s)

U {xn+1,

xn+2, · · · , xn+i}
Θ(X) = Θ(0)(X(0)) Ω(X) =Ω(0)(X(0)) f1(·) :ℜ(n+i−1)×m→
ℜ(n+i)×m Θ(i−1)(X(i−1))

Θ(i)(X(i)) Ω(i−1)(X(i−1)) Ω(i)(X(i))

这里的 表示信息系统论域 增加

了对象集 后，近似目标对象集的

最新结果，并且 。 和

分别表示信息系统论域 增加了对象集

后近似关系矩阵的更新结果，并且

， 。

为定理 1 所示的近似关系矩阵

至  ( 至 ) 的更新映射关系

函数。

f1(·)

{xn+1, xn+2, · · · , xn+s}
δ(xn+i), 1 ⩽ i ⩽ s

U

基于定理 1 所示的单个对象更新映射关系

，通过定理 2 进行迭代计算，我们可以快速高

效地完成信息系统增加多个对象时两种近似关系

矩阵的增量式更新，利用最新的近似关系矩阵结

果，结合性质 3 和性质 4 便可以得到最终的邻域

多粒度粗糙集的上下近似集，在计算的过程中，

仅对增加的对象集 计算了每个对

象的邻域类 ，而没有对原先论域

中的对象进行邻域类的重复计算，因此该更新

计算方法具有较高的更新计算效率。 

2.3    对象减少时邻域多粒度粗糙集的增量式

更新

2.2 节针对信息系统对象增加的情形提出了

邻域多粒度粗糙集模型的增量式更新计算方法，

本节采用类似的研究思路，提出信息系统对象减

少时邻域多粒度粗糙集的增量式更新计算方法。

S = (U,AT ) U =

{ x1,x2, · · · ,xn} A1,A2, · · · ,Am

δ X ⊆ U A1,A2, · · · ,Am

Θ(X) = (θi j)n×m Ω(X) = (ωi j)n×m

xt xt ∈ U U− = U −{xt} xt

Ai(1 ⩽ i ⩽ m) U

δAi
(xt) X1 = X

X2 = X−{ xt} U− X1 A1,A2, · · · ,Am

Θ−(X1) Ω−(X1) U− X2 A1,A2, · · · ,Am

Θ−(X2) Ω−(X2)

定理 3　给定数值型信息系统 ，

，设属性子集族 ，邻域半径

为 。近似目标对象集 在 下的子

集近似关系矩阵和交集近似关系矩阵分别为

和 。当数值型信息系统

论域减少对象 ， ， ，对象 在属

性 子 集 下 关 于 论 域 的 邻 域 类 为

。对于两种新的近似目标对象集 和

，论域 下 在 下的子集

近 似 关 系 矩 阵 和 交 集 近 似 关 系 矩 阵 分 别 为

和 ，论域 下 在 下的子

集近似关系矩阵和交集近似关系矩阵分别为

和 ，那么它们可增量式计算为
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Θ−(X1) =



θ−11 θ−12 · · · θ−1m

θ−21 θ−22 · · · θ−2m
...

...
...

...

θ−(t−1)1 θ−(t−1)2 · · · θ−(t−1)m

null null · · · null
θ−(t+1)1 θ−(t+1)2 · · · θ−(t+1)m
...

...
...

...

θ−n1 θ−n2 · · · θ−nm



= (θ−i j)n×m

式中

θ−i j = 0, θi j = 0∧ xi ∈ δA j
(xt)∧ (δA j

(xi)−{xt}) 1 X1,

1 ⩽ i , t ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m
θ−i j = 1, θi j = 0∧ xi ∈ δA j

(xt)∧ (δA j
(xi)−{xt}) ⊆ X1,

1 ⩽ i , t ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m
θ−i j = 1, θi j = 1, 1 ⩽ i , t ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m
θ−t j = null, 1 ⩽ j ⩽ m

其中 null 表示数值已被删除。

Ω−(X1) =



ω−11 ω−12 · · · ω−1m

ω−21 ω−22 · · · ω−2m
...

...
...

...

ω−(t−1)1 ω−(t−1)2 · · · ω−(t−1)m

null null · · · null
ω−(t+1)1 ω−(t+1)2 · · · ω−(t+1)m
...

...
...

...

ω−n1 ω−n2 · · · ω−nm


= (ω−i j)n×m

其中 {
ω−i j = ωi j, 1 ⩽ i , t ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m
ω−t j = null, 1 ⩽ j ⩽ m

Θ−(X2) =



θ−11 θ−12 · · · θ−1m

θ−21 θ−22 · · · θ−2m
...

...
...

...

θ−(t−1)1 θ−(t−1)2 · · · θ−(t−1)m

null null · · · null
θ−(t+1)1 θ−(t+1)2 · · · θ−(t+1)m
...

...
...

...

θ−n1 θ−n2 · · · θ−nm


= (θ−i j)n×m

其中 {
θ−i j = θi j, 1 ⩽ i , t ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m
θ−t j = null, 1 ⩽ j ⩽ m

Ω−(X2) =



ω−11 ω−12 · · · ω−1m

ω−21 ω−22 · · · ω−2m
...

...
...

...

ω−(t−1)1 ω−(t−1)2 · · · ω−(t−1)m

null null · · · null
ω−(t+1)1 ω−(t+1)2 · · · ω−(t+1)m
...

...
...

...

ω−n1 ω−n2 · · · ω−nm


= (ω−i j)n×m

其中

ω−i j = 0, ωi j = 1∧ xi ∈ δA j
(xt)∧ (δA j

(xi)−{xt})∩X2 = ∅,

1 ⩽ i , t ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m
ω−i j = 1, ωi j = 1∧ xi ∈ δA j

(xt)∧ (δA j
(xi)−{xt})∩X2 , ∅,

1 ⩽ i , t ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m
ω−i j = ωi j, xi < δA j

(xt), 1 ⩽ i , t ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m
ω−t j = null, 1 ⩽ j ⩽ m

xt ∈ U

xi ∈ δA j
(xt) xt ∈ δA j

(xi) θi j = 0∧ (δA j
(xi)−

{xt}) 1 X1 θ−i j = 0 1 ⩽ i , t ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m

θi j = 0∧ (δA j
(xi)−{xt}) ⊆ X1 θ−i j = 1 1 ⩽ i , t ⩽ n,

1 ⩽ j ⩽ m θi j = 1 δA j
(xi) ⊆ X xt < δA j

(xi)

δA j
(xi)− xt = δA j

(xi) δA j
(xi) ⊆ X1 θi j = 1

θ−i j = 1 1 ⩽ i , t ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m xt

θ−t j = null 1 ⩽ j ⩽ m

证明　1) 根据邻域关系的对称性，对于 ，

若 ，那么 ，那么如果

，则满足关系 ( )。
如果 ，则 (

)。对于 ，那么 ，即 ，

所以 ，则 ，因此 时

( )。由于 已被移除，因

此 ( )。
xi ∈ U(1 ⩽ i , t ⩽ n) xt < X X = X1

(δA j
(xi)−{xt})∩X1 = δA j

(xi)∩X 1 ⩽ j ⩽ m

ω−i j = ωi j, (1 ⩽ i , t ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m) ω−t j = null, 1 ⩽ j ⩽ m

2) 对于 ，由于 ， ，

因此 ， 。那么有

， 。
xi ∈ U(1 ⩽ i , t ⩽ n) xt ∈ X X−{xt} =

X2 (δA j
(xi)−{xt})∩ (X−{xt}) = δA j

(xi)∩
X 1 ⩽ j ⩽ m θ−i j = θi j, (1 ⩽ i , t ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m)

θ−t j = null, 1 ⩽ j ⩽ m

3) 对于 ，由于 ，

，因此满足关系

， 。那么有 ，

。
xi ∈ δA j

(xt) (1 ⩽ i , t ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m)

xt ∈ δA j
(xi) ωi j = 1∧ (δA j

(xi)−{xt})∩X2 = ∅

ω−i j = 0 ωi j = 1∧ (δA j
(xi)−{xt})∩X2 , ∅

ω−i j = 1 xi < δA j
(xt) δA j

(xi)−{xt} = δA j
(xi)

(δA j
(xi)−{ xt} )∩X2 = δA j

(xi)∩X2 = δA j
(xi)∩X

ω−i j = ωi j xi < δA j
(xt) ω−i j = ωi j

4 ) 对 于 ， ， 则

，如果 ，那么

，同理如果 ，那

么 。对于 ，那么 ，

那么满足 ，

因此 ，即 满足 。

当信息系统的论域减少单个对象时，定理 3
通过增量式的方法重新计算子集近似关系矩阵和

交集近似关系矩阵，其中仅对部分对象计算了其

邻域类，极大地提高了计算效率，借助于性质 3 和

性质 4 便可以直接得到新信息系统下的邻域多粒

度粗糙集模型结果，因此同样可以进一步提高邻

域多粒度粗糙集上下近似集的更新计算效率。

类似于定理 2 对单个对象进行迭代的方法，

当信息系统批量地减少多个对象时，那么可以将

这多个对象分解成单个对象进行逐个减少，然后

逐步采用定理 3 进行迭代计算，直至完成最终近

似关系矩阵的增量式更新，具体如定理 4 所示。
S = (U,AT ) U =

{x1,x2, · · · ,xn} δ X
A1,A2, · · · ,Am

Θ(X) Ω(X)

{xt1, xt2, · · · , xts}
U− = U −{xt1, xt2, · · · , xts}

X− U− X− A1,A2, · · · ,

定理 4　给定数值型信息系统 ，

，邻域半径为 。近似目标对象集 在

属性子集族 下的子集近似关系矩阵和

交集近似关系矩阵分别为 和 。当数值型

信息系统论域减少对象集 时，新的论

域为 ，新的近似目标对象集

为 ，那么论域 下 在属性子集族
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Am Θ−(X−)

Ω−(X−)

下的子集近似关系矩阵 和交集近似关系

矩阵 分别增量式更新为

Θ−(X−) = Θ(s)(X(s)) = f2(Θ(s−1)(X(s−1)))

Ω−(X−) =Ω(s)(X(s)) = f2(Ω(s−1)(X(s−1)))
X(i)(1 ⩽ i ⩽ s) U

{xt1, xt2, · · · , xti}
X = X(0) Θ(i)(X(i)) Ω(i)(X(i))(1 ⩽ i ⩽ s)

U {xt1, xt2, · · · , xti}
Θ(X) = Θ(0)(X(0))

Ω(X) =Ω(0)(X(0)) f2(·) :ℜn×m→ℜn×m

Θ(i−1)(X(i−1)) Θ(i)(X(i)) Ω(i−1)(X(i−1))

Ω(i)(X(i))

式中： 表示信息系统论域 减少了对

象集 后，近似目标对象集的最新结

果，并且 ； 和 分别表

示信息系统论域 减少了对象集 后近

似关系矩阵的更新结果，并且 ，

； 为定理 3 所示的

近似关系矩阵 至  ( 至

) 的更新映射关系函数。
f2(·)

{xt1, xt2, · · · , xti}
δ(xti), 1 ⩽ i ⩽ s U

基于定理 3 单个对象的更新映射关系 ，通

过定理 4 进行迭代计算，我们可以快速高效地完

成信息系统减少多个对象时两种近似关系矩阵的

增量式更新，利用最新的近似关系矩阵结果，结

合性质 3 和性质 4 便可以得到最终的邻域多粒度

粗糙集的上下近似集，在计算的过程中，仅对减

少的对象集 计算了每个对象的邻域

类 ，而没有对原先论域 中的对象进

行邻域类的重复计算，因此该更新计算方法同样

具有较高的更新计算效率。 

3   邻域多粒度粗糙集动态更新算法
 

3.1    非增量式更新算法

针对信息系统对象增加和减少的情形，本小

节基于传统的邻域多粒度粗糙集计算方法，提出

对应的计算算法，具体算法 1 和算法 2 所示，由于

该算法不具有增量式更新计算的特性，因此该算

法也被称为非增量式更新算法。

算法 1　对象增加时邻域多粒度粗糙集非增

量式更新算法。
S = (U,AT ) U = { x1,

x2, · · · ,xn} δ AT

A1,A2, · · · ,Am X
{xn+1, xn+2, · · · , xn+s} U+ = U∪

{xn+1, xn+2, · · · , xn+s} X+

输入　数值型信息系统 ，

，邻域半径为 ，属性集 确定的属性子集

族 ，近似目标对象集 。信息系统论域

增加对象集 ，新的论域

，新的近似目标对象集为 。

X+ A1,

A2, · · · ,Am

φ(X+) ϕ(X+)

输出　近似目标对象集 在属性子集族

下的乐观 (悲观 ) 邻域多粒度下近似集

和上近似集 。
φ(X+) = ∅ ϕ(X+) = ∅

Θ+(X+) = (θ+i j)(n+s)×m = 0 Ω+(X+) =

(ω+i j)(n+s)×m = 0 0

1）初始化近似集 ， ，初始化

两种近似关系矩阵 和

。/*这里的 代表全 0 矩阵*/
xi ∈ U+(1 ⩽ i ⩽ n+ s) xi

A j(1 ⩽ j ⩽ m) δ δA j
(xi)

2）对于 ，计算 在属性集

下的 邻域类 。

δA j
(xi) (1 ⩽ i ⩽ n+ s, 1 ⩽ j ⩽ m) δA j

(xi) ⊆3）对于 ， ，若

X+ θ+i j = 1 θ+i j = 0 δA j
(xi)∩X+ , ∅

ω+i j = 1 ω+i j = 0

，那么 ，否则 ，若 ，那么

，否则 。

Θ+(X+) Ω+(X+)

X+ A1,A2, · · · ,Am

φ(X+) ϕ(X+)

4）根据两种近似关系矩阵 和 计

算 在属性子集族 下的乐观 (悲观) 邻
域多粒度下近似集 和上近似集 。/*根据

性质 3 和性质 4*/
φ(X+) ϕ(X+)5）返回 和 。

a

O(a · (n+ s)2)

在算法 1 中，设信息系统条件属性集的属性

数量为 ，那么整个算法 1 的计算量主要集中在所

有对象邻域类的计算上，因此整个算法 1 的时间

复杂度为 。

算法 2　对象减少时邻域多粒度粗糙集非增

量式更新算法。

S = (U,AT ) U = { x1,
x2, · · · ,xn} δ AT

A1,A2, · · · ,Am X
{xt1, xt2, · · · , xts} U− = U −{xt1,

xt2, · · · , xts} X−

输入　数值型信息系统 ，

，邻域半径为 ，属性集 确定的属性子集

族 ，近似目标对象集 。信息系统论域

减少对象集 ，新的论域

，新的近似目标对象集为 。

X−

A1,A2, · · · ,Am

φ(X−) ϕ(X−)

输出　近似目标对象集 在属性子集族

下的乐观 (悲观) 邻域多粒度下近似集

和上近似集 。

φ(X−) = ∅ ϕ(X−) = ∅

Θ−(X−) = (θ−i j)(n−s)×m = 0 Ω−(X−) =

(ω−i j)(n−s)×m = 0 0

1）初始化近似集 ， ，初始化

两种近似关系矩阵 和

。/*这里的 代表全 0 矩阵*/
xi ∈ U−(1 ⩽ i ⩽ n− s) xi

A j(1 ⩽ j ⩽ m) δ δA j
(xi)

2）对于 ，计算 在属性集

下的 邻域类 。

δA j
(xi) (1 ⩽ i ⩽ n− s, 1 ⩽ j ⩽ m) δA j

(xi) ⊆
X− θ−i j = 1 θ−i j = 0 δA j

(xi)∩X− , ∅

ω−i j = 1 ω−i j = 0

3）对于 ， ，若

，那么 ，否则 ，若 ，那么

，否则 。

Θ−(X−) Ω−(X−)

X− A1,A2, · · · ,Am

φ(X−) ϕ(X−)

4）根据两种近似关系矩阵 和 计

算 在属性子集族 下的乐观 (悲观) 邻
域多粒度下近似集 和上近似集 。/*根据

性质 3 和性质 4*/
φ(X−) ϕ(X−)5）返回 和 。

O(a · (n− s)2)

类似于算法 1 的时间复杂度分析，整个算法

2 的时间复杂度为 。 

3.2    增量式更新算法

根据本文 2.2 节和 2.3 节所示的邻域多粒度

粗糙集增量式更新方法，接下来提出相应的增量

式更新算法。

算法 3　对象增加时邻域多粒度粗糙集增量

式更新算法。

S = (U,AT ) U = {x1,
x2, · · · ,xn} δ AT

A1,A2, · · · ,Am X X
A1,A2, · · · ,Am Θ(X)

输入　1) 数值型信息系统 ，

，邻域半径为 ，属性集 确定的属性子集

族 ，近似目标对象集 ， 在属性子集

族 下的两种近似关系矩阵分别为
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Ω(X)和 。

{xn+1, xn+2, · · · , xn+s}
U+ = U ∪{xn+1, xn+2, · · · , xn+s}
X+

2) 论域增加的对象集为 ，新

的论域表示为 ，新的近似

目标对象集为 。

X+ A1,

A2, · · · ,Am φ(X+)

ϕ(X+)

输出　近似目标对象集 在属性子集族

下的乐观 (悲观) 邻域多粒度下近似集

和上近似集 。

φ(X+) = ∅ ϕ(X+) = ∅

Θ+(X+) = (θ+i j)(n+s)×m = 0 Ω+(X+) =

(ω+i j)(n+s)×m = 0 0

1）初始化近似集 ， ，初始化

两种近似关系矩阵 和

。/*这里的 代表全 0 矩阵*/
xn+i ∈ {xn+1, xn+2, · · · , xn+s}(1 ⩽ i ⩽ s)

S (i) = (U (i) = U (i−1)∪{xn+i},AT ) U (0) = U

X(i) X(0) = X

2）对于 ，记信

息系统 ，其中 ，对

应的近似目标集为 ，其中 。

U (i) xn+i(1 ⩽ i ⩽ s)

A j(1 ⩽ j ⩽ m) δA j
(xn+i)

3）计算论域 下对象 在属性子

集 的邻域类为 。

Θ(i−1)(X(i−1)) Ω(i−1)(X(i−1))

U (i) X(i)

A1,A2, · · · ,Am Θ(i)(X(i)) Ω(i)(X(i))

Θ(0)(X(0)) = Θ(X) Ω(0)(X(0)) =Ω(X)

4）在近似关系矩阵 和 的

基础上更新计算论域 下 关于属性子集族

的近似关系矩阵 和 ，其

中 且 。/*根据定理 1*/
5）重复迭代 2）~4）。/*定理 2*/

Θ+(X+) = Θ(s)(X(s)) Ω+(X+) =

Ω(s)(X(s)) X+ = X(s) Θ+(X+) Ω+(X+) X+

A1,A2, · · · ,Am

φ(X+) ϕ(X+)

6）令近似关系矩阵 、

和 ，根据 和 计算 在

属性子集族 下的乐观 (悲观) 邻域多粒

度下近似集 和上近似集 。 /*根据性质

3 和性质 4*/
φ(X+) ϕ(X+)7）返回 和 。

O(a ·n)

s

O(a · s ·n)

算法 3 在执行的过程中，会不断地重复迭代

2）~4），其中每次迭代所需的时间复杂度为 ，

直到新增的 个对象全部迭代完成，因此整个算

法 3 的时间复杂度为 。

算法 4　对象减少时邻域多粒度粗糙集增量式

更新算法。

S = (U,AT ) U = { x1,
x2, · · · ,xn} δ AT

A1,A2, · · · ,Am X X
A1,A2, · · · ,Am Θ(X)

Ω(X)

输入　1) 数值型信息系统 ，

，邻域半径为 ，属性集 确定的属性子集

族 ，近似目标对象集 ， 在属性子集

族 下的两种近似关系矩阵分别为

和 。

{xt1, xt2, · · · , xts}
U− = U −{xt1, xt2, · · · , xts}

X−

2) 论域减少的对象集为 ，新的论

域表示为 ，新的近似目标对

象集为 。

X− A1,

A2, · · · ,Am φ(X−)

ϕ(X−)

输出　近似目标对象集 在属性子集族

下的乐观 (悲观) 邻域多粒度下近似集

和上近似集 。

φ(X−) = ∅ ϕ(X−) = ∅

Θ−(X−) = (θ−i j)n×m = 0 Ω−(X−) =

(ω−i j)n×m = 0 0

1）初始化近似集 ， ，初始化

两种近似关系矩阵 和

。/*这里的 代表全 0 矩阵*/

xti ∈ {xt1, xt2, · · · , xts}(1 ⩽ i ⩽ s)

S (i) = (U (i) = U (i−1)−{xti},AT ) U (0) = U

X(i) X(0) = X

2）对于 ，记信息系

统 ，其中 ，对应的

近似目标集为 ，其中 。
U (i) xti(1 ⩽ i ⩽ s)

A j(1 ⩽ j ⩽ m) δA j
(xti)

3）计算论域 下对象 在属性子集

的邻域类为 。
Θ(i−1)(X(i−1)) Ω(i−1)(X(i−1))

U (i) X(i) A1,

A2, · · · ,Am Θ(i)(X(i)) Ω(i)(X(i))

Θ(0)(X(0)) = Θ(X) Ω(0)(X(0)) =Ω(X)

4）在近似关系矩阵 和 的

基础上更新计算论域 下 关于属性子集族

的近似关系矩阵 和 ，其中

且 。/*根据定理 3*/
5）重复迭代 2）~4）。/*定理 4*/

Θ−(X−) = Θ(s)(X(s)) Ω−(X−) =

Ω(s)(X(s)) X− = X(s) Θ−(X−) Ω−(X−) X−

A1,A2, · · · ,Am

φ(X−) ϕ(X−)

6）令近似关系矩阵 、

和 ，根据 和 计算 在

属性子集族 下的乐观 (悲观) 邻域多粒

度下近似集 和上近似集 。 /*根据性质

3 和性质 4*/
φ(X−) ϕ(X−)7）返回 和 。

O(a · s ·n)
与算法 3 类似，整个算法 4 的时间复杂度为

。 

4   实验分析
 

4.1    实验设置

为了测试本文所提出的邻域多粒度粗糙集增

量式更新算法的有效性，本节将通过实验分析的

方式进行验证。本实验分为两部分，第 1 部分将

文中所提出的邻域多粒度粗糙集的增量式更新算

法与非增量式更新算法进行比较，由于这两种算

法计算的是同一种模型，因此只对它们的算法效

率进行比较便可以验证增量式算法的有效性，第

2 部分是将本文提出的增量式算法与文献 [26] 提
出的邻域多粒度粗糙集增量式更新算法进行实验

效率对比，用来验证本文算法的优越性。表 1 给

出了进行实验比较所使用的 8 个 UCI 数据集，这

些数据集均为数值型的属性值，因此可以直接运

用于邻域多粒度粗糙集模型，同时这 8 个数据集

包含了不同的大小规模，可以用来验证算法在不

同规模数据集下的增量式更新效果。
 

  
表 1    实验数据集

Table 1    Experimental data sets
 

序号 数据集 对象数 属性数 类数

1 Iono 351 34 2

2 Wdbc 569 31 2

3 Biodeg 1 055 41 2

4 Mess 1 151 19 3

5 Gearbox 1 603 72 3

6 Segment 2 310 19 7
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续表 1

序号 数据集 对象数 属性数 类数

7 Gisette 13 500 5 000 3

8 Skin 245 057 4 3
 
 

由于本文所研究的是邻域多粒度环境下的粗

糙集模型，即模型中含有多个邻域关系，因此需

要将数据集的条件属性集构造出一组属性子集

族。本实验按照原始数据集的属性顺序，对条件

属性集进行大致平均划分构造出属性子集族，由

于本实验验证的是增量式算法与非增量式算法的

算法效率，而邻域多粒度粗糙集的近似集结果并

不是本实验关注的重点，因此构造出属性子集族

中的属性子集数量可自行约定，对于表 1 中的数

据集 Iono 构造了 7 个多粒度属性子集的属性子

集族，数据集 Wdbc 构造了 6 个多粒度属性子集

的属性子集族，数据集 Biodeg 构造了 8 个多粒度

属性子集的属性子集族，数据集 Mess 构造了 5 个

多粒度属性子集的属性子集族，数据集 Gear-
box 构造了 9 个多粒度属性子集的属性子集族，

数据集 Segment 构造了 5 个多粒度属性子集的属

性子集族，数据集 Gisette 构造了 100 个多粒度属

性子集的属性子集族，数据集 Skin 构造了 2 个多

粒度属性子集的属性子集族。表 2 给出了进行实

验所使用的软硬件环境。

另一方面，本文所提出的算法是针对动态数

据环境下模型的增量式更新，因此需要对表 1 中

的数据集进行动态变化的构造，这里参考其他学

者对于该类问题的处理 [12-20]，将数据集的论域进

δ

δ = 0.15

δ = 0.15

行平均分割成多个部分，然后选择一个部分作为

初始数据集，并不断地将剩余的部分数据集进行

合并，则构造出了信息系统动态增加更新的情

形，相反，从完整的数据集开始，不断地从中依次

进行每个部分的删除，因而构造出了信息系统动

态减少更新的情形。本实验均按照这种处理方式

进行实验，并且将实验数据集分成 10 个部分。对

于邻域多粒度粗糙集模型中的参数邻域半径 ，在

文献 [9-11] 中，学者们通过大量实验验证了邻域

半径 时模型的近似效果较佳，因此本文直

接采纳其他学者的研究成果，将邻域半径设置为

进行实验，模型的近似目标集均由原始数

据集的类别集来定义。本文所有实验结果均取

自 10 次实验求取平均值来表示。 

  
表 2    实验软硬件环境

Table 2    Experimental  software  and hardware  environ-
ment

 

组件 配置与型号

操作系统 Windows 10

处理器 英特尔酷睿i5-1035G1,3.6 GHz

内存 DDR4 16 GB

硬盘 512 GB固态硬盘

编程软件 MATLAB 2017b
  

4.2    非增量式与增量式算法比较

图 1 给出了信息系统论域依次增加单个部分
数据时，邻域多粒度粗糙集模型增量式更新算法
与非增量式更新算法在各个数据集下更新模型的
时间比较结果。
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图 1    数据增加时增量式与非增量式算法更新用时比较

Fig. 1    Comparison of update time between incremental and non incremental algorithms when data increases
 
 

观察图 1 的每个子图可以发现，随着数据集 更新次数的不断增加，即信息系统的论域不断增
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大，2 种算法在更新邻域多粒度粗糙集模型所需

的时间都是不断增加的，但是可以很直观地看出

非增量式算法的时间增长较为迅速，增量式算法

增长的非常平缓，随着更新次数的不断增加，2 种

算法差距越来越大。例如对于数据集 Biodeg，当
完成信息系统的第 9 次更新时，非增量式算法消

耗了 620 ms，而增量式算法仅消耗了不到 100 ms
的时间；对于数据集 Mess，当完成信息系统的第

9 次更新时，非增量式算法消耗了超过 390 ms 的

时间，而增量式算法仅消耗了 50 ms。产生这一

差距的主要原因是由于非增量式算法与增量式算

法的计算机制不同导致的，对于非增量式算法，

每次基于完整的数据集进行计算，即数据集的规

模越大其计算量也越大，消耗的时间也越长，其

消耗的时间与当前完整数据集的规模密切相关。

而对于增量式算法，通过在旧数据集的计算结果

上对新增的数据进行计算，主要的计算量集中在

新增的数据上，而对原始数据仅需要花费较少的

计算，便可以完成整个新信息系统模型的更新，

由于数据集每次新增的数据量比较少且是固定

的，因此增量式算法的更新计算时间增长得较为

缓慢，整体计算时间处于一个比较低的水平，因

此对于信息系统对象增加的情形，本文提出的增

量式更新算法具有较高的更新计算效率。

图 2 给出了信息系统论域依次减少单个部分

数据时，邻域多粒度粗糙集模型增量式更新算法

与非增量式更新算法在各个数据集下更新模型的

时间比较结果。 
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图 2    数据减少时增量式与非增量式算法更新用时比较

Fig. 2    Comparison of update time between incremental and non incremental algorithms when data decreases
 
 

观察图 2 的每个子图，可以发现当信息系统

刚开始更新时，非增量式算法和增量式算法的计

算时间就表现出了很大的差距，随着信息系统更

新次数的增加，两类算法的计算时间均逐渐减

小，并且差距也减小，但是增量式算法的计算时

间始终处于一个较低的水平。例如对于数据集

Wdbc，第一次动态更新时，非增量式算法的更新

时间接近 120 ms，而增量式算法仅消耗了 20 ms。
出现这一差距同样是由于 2 种算法的计算机制不

同导致的，对于非增量式算法，每次基于完整的

数据集进行模型的计算，而增量式算法针对变化

的数据在原先旧数据集的基础上进行进一步计

算，因此增量式算法的效率大幅度高于非增量式

算法。另外，观察图 2 可以发现，在信息系统的

第 8 次和第 9 次更新时，非增量式算法与增量式

算法的更新用时基本接近，甚至非增量式算法的

更新用时略低于增量式算法，此时数据集经过不

断更新减少，其规模已经很小了，因此对于小规

模的数据集，非增量式算法和增量式算法的效率

相当，但是对于大规模的数据集，本文增量式算

法的效率还是大幅度高于非增量式算法。

综合图 1 和图 2 的实验结果，针对信息系统

对象的增加和对象的减少，所提出的邻域多粒度

粗糙集增量式更新算法都具有更高的更新效率。 

4.3    与同类型增量式更新算法比较

为了进一步验证所提出算法的优越性，接下

来将本文的增量式算法与文献 [26] 提出的邻域多

粒度粗糙集增量式算法进行实验比较，给定同一

邻域半径和同一属性子集族，那么这 2 种算法的

模型计算结果是一致的，因此只需对比 2 种算法
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的效率便可以验证它们的性能。

图 3 和图 4 分别给出了信息系统依次增加和

依次减少单个部分数据时，2 种增量式算法的更

新时间比较结果。观察图 3 中各个数据集的实验

结果可以发现，本文算法的更新性能较高于文献

[26] 提出的对比算法，当信息系统刚开始更新时，

2 种算法的更新所需时间几乎相当，随着更新次

数的增加，数据集的规模逐渐增大，2 种算法的时

间消耗量逐渐表现出了差距，文献 [26] 算法更新

时间的增长速率要略高于本文算法，因此最终的

更新用时较高于本文算法。观察图 4 中各个数据

集的实验结果可以发现，随着信息系统论域的逐

渐减小，本文算法的更新时间在大部分情形下低

于文献 [26] 的对比算法，例如 Iono、Wdbc、Bio-
deg、Mess、Segment 和 Gisette 数据集的前 7 次更

新。对于信息系统的后两次更新，对比算法的更

新时间与本文算法比较接近，此时数据集的规模

比较小，对比增量式算法的计算效率与本文算法

相差不大。通过整体比较，可以看出本文增量式

算法的性能较高于对比增量式算法。 
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图 3    数据增加时本文增量式算法与对比增量式算法更新用时比较

Fig. 3    Comparison of update time between our incremental algorithm and the compared incremental algorithm when data
increases
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图 4    数据减少时本文增量式算法与对比增量式算法更新用时比较

Fig. 4    Comparison of update time between our incremental algorithm and the compared incremental algorithm when data
decreases
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为了测试信息系统不同数据量变化时本文

增量式算法与文献 [26] 对比增量式算法的更新

性能，在接下来的实验中，对于信息系统论域增

加的情形，首先选择信息系统的 1 个部分数据作

为初始数据集，然后往初始数据集增加 1 个部分

数据作为第 1 次增量式更新，往初始数据集一次

性增加 2 个部分数据作为第 2 次增量式更新，往

初始数据集一次性增加 3 个部分数据作为第

3 次增量式更新，依次类推，直到一次性增加

9 个部分数据，即每次增加的数据量为信息系统

整体数据量的 10%、20%、 ···、90%。类似地，对

于信息系统论域减少的情形，每次从整个信息系

统开始，一次性移除 1 个部分数据作为第 1 次增

量式更新，一次性移除 2 个部分数据作为第 2 次

增量式更新，以此类推，直至移除 9 个部分数

据。按照上述的数据更新，让 2 种算法进行邻域

多粒度粗糙集的增量式更新计算，实验结果如

图 5、6 所示。 
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图 5    不同数据量增加时邻域多粒度粗糙集更新用时比较

Fig. 5    Comparison of updating time of neighborhood multi-granulation rough sets with different data volume
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图 6    不同数据量减少时邻域多粒度粗糙集更新用时比较

Fig. 6    Comparison of updating time of neighborhood multi-granulation rough sets with different data reduction
 
 

图 5 给出了信息系统论域增加不同数据量时

2 种算法的更新时间比较，图 6 给出了信息系统

论域减少不同数据量时 2 种算法的更新时间比

较。观察图 5 可以发现，随着数据集更新次数的
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增加，即每次增加的数据量逐渐增大，本文增量

式算法在所有数据集下的更新时间均小于文献

[26] 的对比增量式算法，并且效率的差距逐渐拉

大。观察图 6 可以发现，随着数据集更新次数的

增加，即每次减少的数据量逐渐增大，除数据集

Gearbox 的更新时间相当外，本文增量式算法在

其余数据集的更新时间均小于文献 [26] 的对比增

量式算法，因此综合起来可以看出，对于信息系

统不同数据量的变化情形，本文所提出的增量式

更新算法具有较高的更新计算效率。

文献 [26] 所示的邻域多粒度粗糙集增量式更

新算法同样是采用矩阵的形式去构造模型的增量

式更新，它主要通过矩阵去直接计算邻域多粒度

粗糙集的近似集，即通过邻域关系矩阵去表示每

个粒度下的邻域关系，然后通过邻域关系矩阵与

近似目标集进行矩阵的标准乘运算，来得到最终

近似结果的矩阵形式，当信息系统论域发生变化

时，通过增量式的方法去更新邻域关系矩阵，然

后通过矩阵运算得到最终的更新近似集结果，在

这一系列的增量式计算过程中，其中涉及到了较

多的矩阵运算，因此其计算复杂度会比较高。而

本文提出的增量式更新方法，虽然也同样采用了

矩阵的形式，但是本文没有利用矩阵去表示邻域

关系，而是去表示邻域粒与近似集之间的关系，

屏蔽了邻域类与近似集之间的运算过程，该过程

运算量是最大的，对于信息系统变化后，对近似

关系矩阵进行更新，可以减少很多计算量，提高

了计算效率，因此本文算法的增量式更新效率会

更高一些。此外，本文增量式算法与对比增量式

算法的实验结果中，出现了一小部分两种算法计

算效率相近的情形，可能是由于当时数据集的更

新，使得对于本文算法中近似关系矩阵的更新量

较大，导致了耗时较长，从而与对比算法的用时

比较接近。 

4.4    实验总结

综合所有的实验结果和实验分析可以看出，

相比较于邻域多粒度粗糙集非增量式更新算法，

本文所提出的增量式更新算法具有非常高的更新

效率，与文献 [26] 提出的增量式更新算法相比，

本文的增量式更新算法其性能具有很明显的提

升，因此证明了本文邻域多粒度粗糙集增量式更

新算法具有更高的优越性。 

5   结束语

邻域多粒度粗糙集模型是当前粗糙集理论的

重要研究分支，本文针对邻域多粒度粗糙集模型

对象变化的情形提出了一种增量式更新算法。文

中首先利用矩阵对邻域多粒度粗糙集模型中的近

似关系进行表示，定义了近似关系矩阵的概念，

理论分析表明，近似关系矩阵是对整个邻域多粒

度粗糙集中邻域类与近似集之间细节关系的直观

展示，然后针对信息系统对象增加和对象减少的

情形，提出了近似关系矩阵的增量式更新，最后

利用近似关系矩阵的增量式更新提出了邻域多粒

度粗糙集的增量式更新算法，实验验证了本文算

法的有效性和优越性。根据本文提出的邻域多粒

度粗糙集增量式更新算法，接下来可以针对增量

式属性约简进行进一步地研究。
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